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Tiivistelma

Tutkielmassa lasten pituuskasvun mallintamiseen malawilaisesta populaatiosta kiy-
tetddn pitkittdisaineistoa LAIS-tutkimuksesta, jossa yksiloistd otettujen mittausten
miirid ja mittausajankohdat vaihtelevat. Tillaisen aineiston mallinnukseen kédytetdan
lineaarista sekamallia, jonka avulla havaintoaineiston epétasapainoisuus ei héiritse
analyysia. Huomiota kiinnitetddn myds mallin satunnaisvirheiden kovarianssiraken-
teeseen, jonka huomioon ottamalla mallinnusta voidaan tarkentaa. Mallintamalla pi-
tuutta idn muunnoksilla lineaarinen sekamalli tuottaa yksildille sopivat mallit. Li-
sdksi mallinnusta ja aineistoa tarkastellaan padkomponentti- ja ryhmittelyanalyysin
avulla. Niitd menetelmid hyodyntéden erilaisia kasvukdyrid on mahdollista havain-
nollistaa.

Asiasanat: lineaarinen sekamalli, pddkomponenttianalyysi, ryhmittelyanalyysi.
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1 Johdanto

Ihmisen syntymikoko on sikiokauden kasvun ja raskausajan pituuden yhteinen tulos
(Cheung 2014). Pituuskasvun tekijoitd ovat niin perimi kuin elinolosuhteet. Lapsi
kasvaa pituutta erityisesti ensimmadisen elinvuotensa aikana. Vanhempien pituus ei
korreloi lapsen pituuden kanssa vield syntyméssd, vaan tulee esille vasta 2—3 vuoden
1dssd (Cameron & Bogin 2012). Pituuskasvu tasaantuu kolmen ikédvuoden jélkeen
ennen murrosidn kasvupyrdhdystd, minkd jdlkeen pituuskasvu jatkuu noin 20 iké-
vuoteen asti. IThminen ei kasva lineaarisesti samaa suoraa, vaan kasvulla on erilaisia
kulmakertoimia pituuskasvun aikana.

Saharan eteldpuolisessa Afrikassa lasten vajaaravitsemus on tunnettu ongelma,
mikéd vaikuttaa my0s lasten pituuskasvuun. Vuonna 2012 Itéd- ja Eteld-Afrikan alle
viisivuotiaista lapsista 39 prosenttia oli kitukasvuisia (Unicef 2013). Kitukasvui-
seksi médritellddn, jos ikddn suhteutetun pituuden z-arvo on alle —2. Z-arvot laske-
taan Maailman terveysjirjeston (WHO) vertailupopulaatiosta, jolloin kitukasvuinen
on itseisarvoltaan yli kahden keskihajonnan péédssi vertailupopulaation mediaanis-
ta. Kasvuhiirididen syynd aliravitsemus on merkittavd tekijd. Aliravitsemuksessa
on kyse erityisesti siiti, ettd lapsen paino ei ole pituuden mukainen. Vajaakehittynyt
lapsi on silloin, kun hinen pituuskasvunsa jii jilkeen ikdtasosta ravinnon puutteen
vuoksi.

Tutkielman pituuskasvuaineisto on tutkimuksesta Lungwena Antenatal Interven-
tion Study (LAIS), jossa mittaukset on tehty pitkittdistutkimuksena malawilaisille
lapsille Lungwenan ldhistoltd syntyméstd viiden vuoden ikdén asti. Aineistossa ko-
ko mittausajanjakson WHO:n idn mukaisen pituuden z-arvojen mediaani (keskiar-
vo) on —1.70 (—1.71), miki tarkoittaa, ettd lungwenalaisten lasten pituuden mediaa-
ni sijoittuu koko WHO:n vertailupopulaation alimmaiseen viiteen prosenttiin. Néin
aineisto tarjoaa mielenkiintoisen taustan pituuden mallintamiselle.

Pitkittdistutkimuksissa ei voida olettaa havaintojen riippumattomuutta, kun sa-
malta osallistujalta mitataan useita havaintoja. Tillaisiin tilanteisiin soveltuvat se-
kamallit ottavat huomioon klusterien havaintojen riippuvuuden. Menetelméni line-
aarinen sekamalli mahdollistaa kiinteiden vaikutusten ja satunnaisvaikutusten mal-
lintamisen. Niin koko aineistolle voidaan 10ytdd yhteisid tekijoitd, joiden lisédksi ai-
neiston sisdisille klustereille voidaan muodostaa omia parametreja. Pitkittdistutki-
muksessa luonnollisiksi klustereiksi valikoituvat yksittdiset lapset. Titen sekamallit
tuottavat tutkimukseen osallistuneille lapsille omat mallit vertailtaviksi.

Mallinnuksien tarkoituksena on selittdd lasten pituuskasvua lapsen idllé ja ver-
tailla néitd kasvukdyrid. Lineaarinen sekamalli ei vaadi tasapainoista aineistoa, jol-
loin puuttuvat havainnot eivit viidristd tuloksia huomattavasti. Tutkielman aineis-
toon mukaan otetuilta lapsilta mittauskertojen mediaani on yksitoista ja mittauksia
on 84 prosenttia suunnitellusta mééréstd, josta puuttuva osuus on eri syistd epaon-
nistuneita mittauksia.

Kaiken kaikkiaan tutkielman tarkoituksena on mallintaa pituuskasvua populaa-
tiolle ja yksiloille WHO:n standardien mukaan suhteellisen poikkeuksellisessa ai-



neistossa. Tutkielmaan ei sisilly syvempéd analyysia olemassa olevista taustamuut-
tujista, koska tutkielman painotus on tilastollisessa mallintamisessa lddketieteellis-
ten tutkimuskysymysten sijaan. Niin sukupuolten erottelu ja erityisesti interventio-
ryhmien vilisten eroavaisuuksien testaaminen ovat seikkoja, joista ollaan kiinnostu-
neita vasta LAIS-tutkimuksen alaisuudessa.

Tutkielman analyyseissa ja grafiikassa on kdytetty ohjelmistoa R, versio 3.0.2 (R
Core Team 2013). Ohjelmiston erityiset paketit ja funktiot mainitaan myohemmin
niitd koskevien menetelmien kohdalla.



2 Aineisto

2.1 LAIS

Tutkielman aineisto on osa Lungwena Antenatal Intervention Study -tutkimusta,
jonka tarkoitus on selvittdéd raskaudenajan interventioiden vaikutusta ennenaikaisten
syntymien vihentimiseen seki ditien ja lasten hyvinvointiin synnytyksen jilkeen.
Tutkimuksessa toimivat yhteistyossd Tampereen yliopiston ldédketieteen yksikko ja
Malawin yliopiston College of Medicine. LAIS-tutkimus on rekisterdity sivustolle
ClinicalTrials.gov tunnuksella NCT00131235. Tutkielman kannalta erityisessd tar-
kastelussa on lasten pituuskasvu, kun lapsia seurataan syntymaéstd 60 kuukauden
ikddn. Téssd luvussa on kiytetty ldhteend Luntamon et al. (2012) artikkelia, jossa
kuvataan tutkimuksen vaiheita.

Tutkimuslomakkeet on luotu tdtd tutkimusta varten ja niiden tiedot on tdytet-
ty kisin terveyskeskuksissa Malawissa. Tamén jilkeen lomakkeiden pdf-kopiot on
lahetetty Tampereen yliopiston kansainvilisen lddketieteen yksikk6oon. Omalta osal-
tani osallistuin aineiston keruuseen kesidstd 2012 syksyyn 2013, kun siirsin tutki-
musaineistoa kyselylomakkeista tietokantaan ja puhdistin aineistoa. Lisiksi vierailin
Malawissa tutustumassa tutkimuksen kéytdntoihin ja projektin muihin tutkimuksiin
alkuvuodesta 2013.

2.1.1 Aineiston keriys

Tutkimusaineisto on kerdtty Lungwenan maaseudulla, Malawissa, vuosien 2003 ja
2007 valilla. Tutkimukseen otettiin mukaan 1320 raskaana ollutta naista. Tutkimuk-
sessa on kolme raskaudenaikaista interventioryhméi, joihin didit satunnaistettiin ta-
saisten ja samankaltaisten ryhmien aikaansaamiseksi.

Tutkimuksessa kdytetddn 1ddkkeitd sulfadoksiini-pyrimetamiini ja atsitromysii-
ni. Sulfadoksiini-pyrimetamiini on ldike malariaa vastaan. Atsitromysiini on anti-
biootti, jota kidytetdin bakteerien aiheuttamiin tulehduksiin muun muassa keuhkois-
sa, ja joka estdd bakteerien lisdéintymistd tulehduksista selviytymiseksi. Antibiootti
tehoaa myos synnytyskanavan infektioihin.

Kontrolliryhméssid (436 naista) sulfadoksiini-pyrimetamiini on Saharan eteli-
puoleisessa Afrikassa yleisen kdytdnnon mukaan annettu kahdesti. Ensimmaiisessa
interventioryhmadssi (SP-ryhmd, 441 naista) sulfadoksiini-pyrimetamiini on annet-
tu raskauden aikana kuukausittain ja toisessa interventioryhmissid (AZI-SP-ryhma,
442 naista) on annettu kaksi annosta atsitromysiinia kuukausittaisen sulfadoksiini-
pyrimetamiinin liséksi.

2.1.2 Aineiston puhdistus

Oleellisena osana tutkimusaineiston keruuta on aineiston tdsmaéllisyys. LAIS-tutki-
muksen kasvuaineisto kerittiin paperisille lomakkeille, joista tiedot siirrettiin tieto-


http://www.clinicaltrials.gov/

kantaan Cardiff TeleForm -ohjelmistoa kiyttien. Kyselylomake oli luotu jo tutki-
muksen alkaessa, mutta sen TeleForm-pohjaa ei ollut olemassa. Osana harjoittelua-
ni Tampereen yliopiston kansainvélisen lddketieteen yksikdssd tyonkuvaani kuului
LAIS-aineiston siirtiminen pdf-tiedostoista tietokantaan, tehtdvin organisointi ja ai-
neiston puhdistaminen tutkimuskayttdon.

Tein lomakkeille TeleForm-pohjat, joiden avulla lomakkeiden tiedot voitiin siir-
tdd tietokantaan. Tamin jdlkeen ryhmissimme toimi kahdeksan henkilod syotta-
missi tietoja lomakkeista tietokantaan. Toisin kuin suurissa, monien lomakkeiden
tutkimuksissa, joissa osa lomakkeen kysymyksistd jatetddn TeleForm-ohjelmiston
automaattisesti ratkaistavaksi, neljin LAIS-lomakkeen jokainen kohta tarkistettiin
aineiston syottovaiheessa. Thanteellisesti jokainen vastaus olisi ollut tdimén jidlkeen
tasmaéllisesti oikein, mutta erilaisista inhimillisisti syisti, vastausten késialan episel-
vyydestd tai niiden kirjaamisesta vddrddn kohtaan lomaketta, aineistossa oli monia
epaselvyyksid.

Aineiston puhdistamisessa kdytin hyvikseni muun muassa jakaumien reunim-
maisten havaintojen ja pdivdmaédrien loogisuuden tarkastelua seki lasten kasvukéy-
rid ja mittausten z-arvoja poikkeavuuksien huomaamiseksi. Kaikki nima 16ydokset
olivat vield aineiston siirtdmistd tietokantaan, silld nédin korjasin vain tietokannan
kirjaamisvirheitd vaikuttamatta lomakkeisiin kirjattuihin arvoihin.

Professori Per Ashornin kanssa kdvimme 1dpi mittauksissa siten kirjattuja, mut-
ta kasvukdyraltd huomattavasti poikkeavia havaintoja. Piddyimme poistamaan niis-
td osan, joita pidimme kirjausvirheind. Muutama havainto korjattiin uskoen niiden
olevan yhden merkin virheitd. Havainnot, jotka poikkesivat oletetulta kasvukayralta
huomattavasti, poistettiin mittausvirheind, jos niille ei 16ytynyt uskottavaa vaihtoeh-
toa. Viimeiseksi aineistoon liséttiin Luntamon aineiston mittaukset lapsen synnyttya
ja kuukauden idssd. Namad muutokset sisdltdvd aineisto on niin sanottu puhdistettu
aineisto.

2.2 Mittaukset

Lapsilta on mitattu pituus selinmakuulla 24 kuukauteen asti, minkd jilkeen pituus
on mitattu seisten. Lisdksi mittauksiin kuuluvat paino, yldkédsivarren ympirysmitta
ja pidn ympirysmitta. Muita tutkielmassa tiedossa olevia muuttujia ovat sukupuoli,
kaksosuus ja interventioryhma.

Tutkielman lopullinen aineisto koostuu lapsen idn mukaisten kuukausien 1, 3, 6,
9,12, 15, 18, 24, 30, 36, 48 ja 60 suunnitelluista mittauksista. Tutkimuksen pituus-
mittauksia on yhteenséd olemassa 12 suunniteltua mittauskertaa, silld syntymésta (0
kk) on tiedossa vain paino. Jokaisella mittauskerralla lasten 1édlld on hajontaa, eivét-
ki kaikki lapset ole kdyneet kaikilla vierailuilla, kun taas toiset lapset ovat kdyneet
suunnittelemattomilla vierailuilla. Lisdksi kaikki naiset lapsineen eivét lopulta aloit-
taneet tutkimuksessa ja osa osallistujista keskeytti tutkimukseen osallistumisensa.

Tutkielmassa kiytetty on puhdistettua aineistoa, joka on pdivitetty 28.11.2013.
Tutkielmaan on kyseisestid aineistosta otettu mukaan ne lapsen pituuden sisiltaviit
mittauskerrat, jolloin lapsen ikd on 0.50-65.00 kuukautta. Yhteensi kiytettidvissda on
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12 453 pituushavaintoa 1230 lapselta. Kuviossa 2.1 on esitetty tutkielman aineiston
pituushavainnot.

100 -

80 -

Pituus (cm)

60 -

0 20 40 60
k& (kk)

Kuvio 2.1. Tutkielman aineisto; lasten pituus ja ik&.

Mittauksista pystytddn laskemaan myos WHO:n z-arvot lasten kasvulle, jolloin
paino ja pituus voidaan suhteuttaa ikéén erikseen ja keskendén. Z-arvot perustuvat
normaalijakaumaan WHO:n vertailupopulaatiosta. Ndmé z-arvot ovat hyvid mitta-
reita sille, kuinka lasten kasvu kehittyy suureen populaatioon verrattuna. Z-arvot an-
tavat erityisesti interventioryhmien vertailussa parempia vertailukohtia kuin pelkka
pituus ja paino. [in mukainen paino (weight-for-age z-score, WAZ) ja pituus (height-
for-age z-score, HAZ) ovat kaksi tutkimuksissa usein kiytettyd mittaa. Tutkielman
aineiston lungwenalaisten lasten koko mittausaikajakson kaikkien olemassaolevien
havaintojen WAZ-keskiarvo (keskihajonta) on —1.04 (1.10) ja HAZ-keskiarvo (kes-
kihajonta) on —1.71 (1.14). Néin tutkimuksen lapset ovat keskiarvoltaan yli yh-
den keskihajonnan piaissa vertailupopulaation keskiarvosta, painoltaan pienimmassi
15 %:ssa ja pituudeltaan pienimméissi 5 %:ssa.

Tutkielmassa kdytetddn muuttujana ikdd kuukausina, jotka on laskettu siten, ettd

mittauspdivd — syntyméapiiva

ikd = 36505 x 12 kk.

11



3 Menetelmat

3.1 Lineaarinen sekamalli

Lineaarinen sekamalli (linear mixed effects model, LME) on tavallisen lineaarisen
mallin laajennnus. LME:ssi lineaarisen mallin kiinteédt vaikutukset saavat seurak-
seen klustereiden satunnaisvaikutukset. Tietyn klusterin sisélld havaintojen ajatel-
laan olevan riippuvia, kun taas klustereiden vililld havainnot oletetaan riippumatto-
miksi. Tutkielman aineistossa jokainen lapsi on klusteri ja sen havainnot ovat riippu-
via. Mallinnuksessa aineisto jakautuu klusterin sisdiseen vaihteluun ja klustereiden
viliseen vaihteluun.

Jiang (2007) sanoo esipuheessaan, ettd vaikutusten satunnaisuus on jirkevad
olettaa silloin, kun samalta yksiloltd on keritty tietoa ajan mittaan. Ndin havainnot
ovat korreloituneita. LAIS-aineisto soveltuu lineaariselle sekamallinnukselle, jolloin
satunnaiset vaikutukset ovat jokaiselle lapselle omat. Pituutta selitetdin i4lld ja sen
eri muunnoksilla. Kiinteind vaikutuksina voivat olla samat muuttujat kuin satun-
naisvaikutuksina. Tédten pituutta selitetdédn i4dlld koko populaatiossa ja jokaiselle yk-
sittdiselle lapselle muodostetaan satunnaisista vaikutuksista omat lineaariset mallin-
sa. Nami mallit sisédltdvidt myos sukupuolen ja interventioryhmén vaikutukset, joita
voidaan lopulta vertailla yleiselld tasolla.

Tutkielman aineiston mallintamiseen merkittdvisti vaikuttava seikka on aineis-
ton mittausten vaihteleva mittaushetki ja mittausten eri méara osallistujittain. Fitz-
maurice, Laird & Ware (2004, s. 188) nostavat juuri timén seikan esille ja mainitse-
vat, ettd sekamallin satunnaisvaikutusten kovarianssirakenne ei vaadi samaa mairaa
havaintoja kultakin osallistujalta eiki sitd, ettd havainnot on mitattu samalla hetkel-
la. Ndin epdtasapainoinen pitkittdisaineisto soveltuu mallinnettavaksi sekamallein,
mikd on erittdin tirked seikka tutkielman mallinnusongelmaa ratkottaessa.

Demidenko (2004) oikeuttaa tutkittavien satunnaisvaikutusten vakiokertoimen
(bp) mukaan ottamisen sekamallia kiytettdessi silld, ettd tutkittavilla voi samoista
taustamuuttujien havaituista arvoista huolimatta olla eri alkutaso mitattavassa muut-
tujassa. Téssdkin tutkielman aineistossa, ja vauvoilla yleensi, raskauden pituus ja
sen aikainen ravinto ja muut erilaiset tekijit tekevit vauvoista eri kokoisia synty-
missé, vaikka thmisen kasvu on palautettavissa ajan kulkuun. Niin satunnaisvaiku-
tusten vakiokerroin on oleellinen osa tutkielman sekamallinnusta.

Tutkielmassa sovelletaan kahta R-ohjelmiston funktiota sekamallien estimoin-
nissa: Pinheiron & Batesin (2000) esitteleméa funktiota 1me paketissa nlme (Pinhei-
ro et al. 2000) ja Batesin (2005) esittelemid funktiota 1mer paketissa 1me4 (Bates
etal. 2013).

12



3.1.1 Miarittely

Lairdin & Waren (1987) kehittimi sekamalli voidaan pitkittdiselle aineistolle il-
maista muun muassa Demidenkon (2004) mukaan

yi:Xiﬂ+Zibi+6i, i=1,...,n,

missd y; (j; X 1) on i. yksilon vastevektori, X; on i. yksilon kiinteiden vaikutusten
suunnittelumatriisi, B (m X 1) on kiinteiden vaikutusten vektori, Z; on i. yksilon sa-
tunnaisten vaikutusten suunnittelumatriisi, b; (k X 1) on mallin satunnaisvaikutusten
vektori ja € (j; X 1) on satunnaisvirheiden vektori.

Mikili malliin siséltyy vakiotermejd, matriisien X; ja Z; ensimmdiset sarakkeet
ovat ykkosvektoreita (merkitddn 1). Oletuksena on, ettd b; ja €, i = 1,...,n, ovat
riippumattomia ja etti

b; ~ N(0,D), € ~ N(0,R;).
Myos klusterit oletetaan riippumattomiksi, mikd merkitiin
Cov(y;,y;)) =0, I+ ].
Havaintovektorin y; kovarianssimatriisi on
V: = Cov(y:)
= COV(X,’[)’ + Zl'bi + 6,')
= COV(Zib,') + COV(GI')
= ZZCOV(b,)Z: + Rl‘
3.1 = ZlDZ; + R;.
Niin marginaalijakauma y; noudattaa moniuloitteista normaalijakaumaa

(3.2) yi ~ NXiB,Z,DZ; + R)).

Tidssd marginaalijakaumassa osa Z;DZ on klustereiden vilistd vaihtelua ja osa R;
on klusterin sisdinen vaihtelu. Yleensd matriisi D ei ole tunnettu vaan sen estimointi
on sekamallien keskeinen aihealue (Demidenko 2004). Kuten McCulloch & Sear-
le (2001) tarkentavat, kiinteédt vaikutukset ovat yhteydessd y;:n odotusarvoon, kun
taas satunnaisvaikutusten mallimatriisi ja varianssi ainoastaan y;:n varianssiin. Ja-
kaumaoletus (3.2) antaa perustan mallin parametrien suurimman uskottavuuden es-
timoimiselle (Nissinen 2009).
Niiden oletusten ollessa voimassa, kun b; on annettu, niin

E(y;|b;) = X, + Z;b; Cov(y;|b;) = R;.
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3.1.2 Kiinteit vaikutukset ja satunnaisvaikutukset
Nissinen (2009) johtaa Hendersonin sekamalliyhtdlon y:n ja b:n yhteisjakaumasta
f(y.b) = f(ylb)f(b)
exp{—%[(y —XB - ZbYR'(y - X8 - Zb) + b’D"'b]}
(27T)(n+q)/2|R|l/2|D|1/2

b

missdy = (y},...,y,),b=0],....b). X=X,.... X)), Z =diag(Z,, ..., Z,),
R = diag(Ry,...,R,) ja D = diag(D,...,D). Hendersonin (Herderson et al.
1959) sekamalliyhtilo on

-1 m—1 -1
53 XR'X XR'Z H,B]:[XR y]_

ZR'X ZR'Z+D7'|| b Z'R7ly

Sekamalliyhtélosti (3.3) saadaan ratkaistua S:lle paras lineaarinen ja harhaton esti-
maattori (best linear unbiased estimator, BLUE)

(3.4) B=XVIX)IXVvly,

missd V = diag (Vy,...,V,),ja b;:lle paras lineaarinen ja harhaton ennustin (best
linear unbiased predictor, BLUP)

b; =DZV;'(y;-Xif), i=1,...,n.

Matriisit V; ja Z; eivit ole tunnettuja vaan ne estimoidaan havaintoaineistosta, minka
jalkeen voidaan muodostaa empiirinen BLUP

(3.5) b; =DZ V(v - XiB), i=1,...,n.

Sisdkorrelaatio on havaintojen korrelaatiokerroin klusterin sisélld ja se kertoo
kuinka paljon aineiston vaihtelusta selittyy klustereiden viliselld vaihtelulla. Sisé-

korrelaatio lasketaan
2
0

2
b

b
o2+ 02

missi 0'2 on klusteritason varianssi ja o2 on yksildtason varianssi. Miti suurempi

sisdkorrelaatio on, sitd enemmaén klusterit selittdvit aineiston vaihtelusta.

3.2 Estimointimenetelmit

Jotta BLUE (3.4) ja empiirinen BLUP (3.5) voidaan muodostaa, tarvitsee kovarians-
simatriisin V; (3.1) parametrit estimoida. Normaalijakaumaan perustuville sekamal-
leille on yleisesti kaksi iterointiin perustuvaa estimointitapaa: suurin uskottavuus
(maximum likelihood, ML) ja rajoitettu suurin uskottavuus (restricted/residual maxi-
mum likelihood, REML). ML on harhaisempi kuin REML ja McCulloch & Searle
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(2001, s. 177-178) kommentoivat, ettdi REML ei ole herkki poikkeaville havain-
noille. Yleisesti on suositeltua kidyttdd estimoinnissa REML-menetelméd ja Davison
(2008, s. 660) suosittaa sitd erityisesti monimutkaisiin malleihin. Kuitenkin ML-me-
netelmaii tarvitaan erilaisten kiinteiden vaikutusten vertailuun, silli REML-mallien
vertailu vaatii vertailtavilta malleilta samanlaisen mallin kiintein osan. Tasapainoi-
sen aineiston tapauksessa estimointimenetelménd voidaan kidyttdid myos ANOVA-
menetelméid, joka ei perustu iterointiin.

Searle, Casella & McCulloch (1992) ja Nissinen (2009) tarjoavat kattavan selos-
teen ML- ja REML-menetelmien teoriaan. ML ja REML ovat ominaisia osia seka-
mallimenetelmissd. Ohessa kidydiin ldpi estimointimenetelmid mainittuihin teoksiin
pohjautuen.

3.2.1 Suurin uskottavuus

Estimaatit matriisien D ja R parametreille saadaan maksimoimalla log-uskottavuus-
funktio

1 1
log Lyi.(D, R) = —EloglVI - Er'V—lr,

missir = y—X(X'V~!X)~"'X’V~!y, kun b ja € noudattavat normaalijakaumaa. Esti-
mointi suoritetaan iteroimalla ja menetelmind voidaan kayttdd esimerkiksi Newton—
Raphson-menetelméi, Fisherin scoring-menetelméd tai EM-algoritmia (expectation
and maximization).

3.2.2 Rajoitettu suurin uskottavuus

REML-menetelmissd maksimoidaan log-uskottavuusfunktio, jossa on tehty muun-
nos z = K'y, missd K on sellainen tidysiasteinen n X (n — p) -matriisi, etti K'X = 0.
Titen z ~ N (0, K'VK), jolloin jakauma ei ole riippuvainen kiinteiden vaikutusten
parametrivektorista #. Ndin mallin kiintedd osaa muutettaessa uskottavuusfunktio ei
pysy samana. Tdmin vuoksi REML ei sovellu kiinteéltd osaltaan eroavien mallien
vertailuun vaan sitd on kiytettdvda mallien vertailussa kiinteiden vaikutusten valin-
nan jilkeen.

REML-menetelmin tapauksessa estimaatit matriisien D ja R parametreille saa-
daan maksimoimalla uskottavuusfunktio

1 _ 1 1,
log Lremi.(D, R) = —-log|X'V x| - SloglVI - 51’V 'r,

jonka ratkaisemiseksi voidaan kéyttdd samoja menetelmid kuin ML-menetelméssa.
Néistd menetelmistd Davison (2008, s. 659) mainitsee, etti Newton—Raphson-me-
netelméstd voidaan johtaa RIGLS-algoritmi (restricted iterative generalized least
squares), kun taas EM-algoritmi on hitaampi mutta vakaampi.

3.3 Satunnaisvirheiden kovarianssirakenteet

Yksi osa sekamallinnusta on klusterin satunnaisvirheiden korrelaatioiden kovarians-
sin mallintaminen. Klusterin satunnaisvirheiden korrelaatiot muodostuvat yksilolli-
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sesti. Yksinkertaisin oletus on, ettd kovarianssimallissa (3.1) on diagonaalinen ko-
varianssirakenne, R; = 21, jossa yksilon havaintojen virheilli ei ole korrelaatiota.

Yksinkertaisimpana vaihtoehtoisena rakenteena tasakorrelaatiorakenteessa dia-
gonaalin ulkopuoliset korrelaatiot (¢) ovat samoja koko kovarianssirakenteessa. Tél-
16in aikapisteiden vililld oletaan olevan sama korrelaatio riippumatta ajan etdisyy-
destd. Pinheiro & Bates (2000, s. 228) pitdvét kuitenkin realistisempana, ettd ha-
vaintojen vilinen korrelaatio heikkenee, kun mittauksien etdisyys kasvaa. Erityisesti
pitkittdisaineistoissa korrelaation samana pysymisen olettaminen on huono valinta
my6s Fitzmauricen, Lairdin & Waren (2004, s. 168—169) mielesta.

Rakenteeton kovarianssirakenne ei tee oletuksia varianssista ja kovarianssista,
vaan jokainen parametri muovautuu aineiston perusteella. Tdten rakenne on tarkem-
pi, mutta vaatii laskentatehoja enemmiin kuin muut menetelmat. Tillaisessa tapauk-
sessa havaintojen on oltava mitattu samoina mittausajankohtina.

Eksponentiaalinen kovarianssirakenne on ominaisin epitasapainoiselle aineistol-
le, kun autoregressiivinen kovarianssirakenne tarvitsee tasaisin viliajoin tehdyt mit-
taukset. Eksponentiaalinen kovarianssirakenne palautuu autoregressiiviseen AR(1)-
kovarianssirakenteeseen, kun aikapisteet ¢ ovat tasavilisid. Ndamé rakenteet kuiten-
kin olettavat, ettd korrelaatio hiipuu nopeasti nollaan. Liséksi eksponentiaalinen ko-
varianssirakenne olettaa, ettei mittauksissa ole virheitd, jolloin samat tulokset saa-
daan toistettaessa mittaukset. Kovarianssirakenteen selkeyden, selittivyyden ja las-
kettavuuden kannalta satunnaisvirheiden eksponentiaalinen kovarianssirakenne on
parhaiten perusteltavissa epétasapainoiselle aineistolle.

Eksponentiaalisessa kovarianssirakenteessa

1 ¢|tij—fik| ¢|lij—tik| o ¢|lij—tik|

¢|fij—tik| 1 ¢|Iij—lik| L ¢|Iij—tik|

R = 0_2 ¢|l‘ij—lzk| ¢|ffj—l‘ik| 1 ¢|li_f—l1k|
;=

¢|lij_tik| ¢|tij—fik| ¢|lfj—tik| 1

on yksilon i mittausten korrelaatiot ajanhetkilld {#;, ..., t;,}.

Ottaen huomioon ylld mainitut kovarianssirakenteen oletukset on selvii, ettd
kaikilla niilld on heikkoutensa, mutta niiden hyddyt kannustavat testaamaan niiti
mallinnuksessa. Erityisesti epitasapainoisen pitkittiisaineiston tapauksessa ekspo-
nentiaalinen kovarianssirakenne ansaitsee huomiota mallin tarkasteluissa, silld muut
perinteisimmistd kovarianssirakenteista poikkeavat mallinnustavat olettavat tasapai-
noisen aineiston olemassaolon. Funktiossa 1me objekti corStruct mairittdaa klus-
terin sisdisen korrelaatiorakenteen. Tatd ominaisuutta ei ole funktiossa 1mer, minka
vuoksi téitd osiltaan parannettua funktiota ei voida kéyttdd, kun halutaan ottaa huo-
mioon erilaiset kovarianssirakenteet.

Lisdksi on mainittava, ettd oletuksena niissid kovarianssirakenteissa varianssi on
vakio. Téll6in satunnaisvirheiden varianssi pysyy samana koko mittausajanjakson.
Varianssin muutosta voidaan testata ja mallintaa, jolloin homoskedastisesta kluste-
rin sisdisestd varianssirakenteesta siirrytddn heteroskedastiseen varianssien virhei-
den painotukseen. Funktiossa 1me objekti varFunc méirittdd klusterin sisdisen he-
teroskedastisuusrakenteen ja on oletuksena homoskedastinen.
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3.4 Mallinvalinta

Aineistoon parhaiten soveltuvan mallin 16ytdmiseksi voidaan asettaa erilaisia kritee-
rejd ja testejd. Mallin residuaalien normaalisuus ja vdhdinen hajonta ovat visuaali-
sesti ja numeerisesti tarkasteltavia ominaisuuksia. Residuaalien tarkastelun lisdksi
kiytettdvissd on mallien vertailuun ja mallien tuottamiin parametreihin perustuvia
apukeinoja, joita esitelldin seuraavassa.

3.4.1 Uskottavuussuhdetesti

Uskottavuussuhde (likelihood ratio, LR) muodostetaan kahden mallin vertailuun,
jolloin
5= L(0y)

L(Oq)
missd O on vihemmin parametrinen (rajoitettu) malli ja @, on vaihtoehtoinen (ra-
joittamamaton) malli. Oletusten vallitessa muunnos —2 log ¢ noudattaa likimain )(621—
jakaumaa, jossa g on vertailtavien mallien parametrien lukuméiirien erotus. Téten

lause (3.6) muuttuu lauseeksi =2 log 6 = 2 logL((:)a) -2 logL((:)o), jonka arvoa
verrataan Xfl—jakaumaan.

(3.6)

3.4.2 Informaatiokriteerit

Informaatiokriteereistd parhaiten tunnettuja ovat Akaiken informaatiokriteeri (AIC)
sekd bayesilainen informaatiokriteeri (BIC). Niissd informaatiokriteereissa logarit-
moitu uskottavuusfunktio kerrotaan ja sithen lisdtidin rangaistustermejd. Niiden ar-
vot lasketaan siten, etti

AIC=-21(8,0)+2p ja
BIC = -21(8,0) + p In(n),

joissa p on mallin parametrien miird ja n on aineiston havaintojen miérd. Malleja
vertailtaessa pienemmét informaatiokriteerit merkitsevit parempaa mallia.

Tihén saakka on esitelty lineaarisen sekamallin teoriaa. Seuraavat luvut kisitte-
levit padkomponentti- ja ryhmittelyanalyysia, joiden avulla tilastollista mallinnusta
voidaan havainnollistaa laajemmin.

3.5 Paiakomponenttianalyysi

Jos muuttujien méérd on suuri tai niiden yhdistelmét ovat vaikeasti tulkittavissa,
muuttujien informaatiota voidaan haluta tiivistdd. Toisaalta, jos muuttujien korrelaa-
tiot ovat suuria, padkomponenttianalyysi voi muokata niistd muuttujista yhden tai
useamman muuttujan, jolloin useampi muuttuja voidaan muuttaa yhdeksi muuttu-
jaksi. Niin aineistosta muodostetaan uusia muuttujia, jotka ovat alkuperdisten muut-
tujien lineaarikombinaatioita. Luvun ldhteend on kiytetty Johnsonin & Wichernin
teosta (2007).
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3.5.1 Paidkomponenttien miirittiminen

Padkomponentit méadritellddn seuraavasti. Olkoon U = (Uy, Us, .. ., Up)’ p muuttu-
jan vektori. Muuttujat voidaan halutessa standardoida muuttujien mittojen yhteniis-
tamiseksi. Ndiden muuttujien kovarianssimatriisi on X (p X p). Niistd muuttujista
muodostetaan padkomponentit

T = a’lU =anU +apUs +--- + alpUp
T, = a’ZU =anU +anUy+---+ aszp

T, = a;)U =ap Uy +appUs + -+ -+ appU,,

missd A = (aj,a,...,a,) on kerroinvektori muuttujille. Piikomponentit T muo-
dostetaan siten, ettd ensimmadisen padkomponentin, 77, lineaarikombinaatio a’lU mak-
simoi varianssin Var (77) = a|Xa, ehdolla aja; = 1. Tdmin jélkeen k. pdidkom-
ponentti 7; muodostetaan siten, ettd maksimoidaan Var (Ty) ehdoilla aya, = 1 ja
Cov (Ty,T;) = 0, missd k > 1 ja k > j. Titen padkomponenteiksi muodostuu ra-
joitetulla kerroinvektorin pituudella suurimman vaihtelun siséltdvid lineaarikombi-
naatioita, jotka ovat korreloimattomia keskenédén. Ensimmadiseen padkomponenttiin
sisédltyy suurin aineiston sisédltdmi vaihtelu.

Padkomponentit voidaan muodostaa niin, ettd muuttujien U kovarianssimatrii-
sille X tehddén ominaisarvohajotelma X = PAP’, missd P on ortogonaalimatriisi
(PP’ = P'P = 1) ja A on diagonaalimatriisi elementein 41 > Ay > -+ > 4, > 0.
Matriisin A diagonaalielementit ovat X:n ominaisarvoja, jolloin i. pddkomponentin
varianssi on A;. Tilloin k ensimmdistd pddkomponenttia sisdltdvit kokonaisvaihte-
lusta 100 % x (Zle /l,-)/(Zle/l,-). Lopulta padkomponenttien lukuméirin valitse-
minen voidaan perustella niiden tarpeeksi suurella selitysosuudella kokonaisvaihte-
lusta.

Nidin muodostetaan yhdistelmid, jotka parhaiten kuvaavat aineiston varianssia.
Ensimmaiistd pddkomponenttia voidaan kuvailla aineistoon parhaiten asettuvana suo-
rana, kun toinen padkomponentti on ensimmadisen paidkomponentin virheisiin parhai-
ten asettuva suora. Seuraavat paadkomponentit ovat suoria, jotka asettuvat parhaiten
edellisten padkomponenttien yhteisvirheisiin.

Vaikka ensimmaéiseen padkomponenttiin sisédltyy aineiston suurin vaihtelu, muut
padkomponentit tuovat esille toisenlaisia riippuvuussuhteita. Toisinaan téllaiset riip-
puvuussuhteet ovat alkuperdisessi aineistossa huomaamattomia, jolloin padkompo-
nenttien avulla niitd voidaan havainnoida ja tutkia.

3.5.2 Piaikomponentit mallinnuksessa

Mikili sekamallin satunnaisvaikutuksista madritetdin padkomponentit, voidaan nii-
ta kdyttdd parametrien approksimointiin mallissa. Kun satunnaisvektorin b varians-
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simatriisista muodostettu diagonaalimatriisi on

ol 0 0
D 0 o ... 0
0 0 o

niin standardoitujen muuttujien piadkomponenttivektori on u = A’D~2b. Tistd voi-
daan johtaa

u=A'D2b
Au=D"?b
b = D?Au

1
=D2 (u1a1 +ua +---+ upap) 5

mistd approksimaatio ensimmadistd pddkomponenttia kdyttden on ulD%al. Jos pii-
komponentit halutaan palauttaa alkuperdisten muuttujien kombinaatioksi standar-
doidun aineiston tilanteessa ensimmadisen padkomponentin osalta, voidaan muodos-
taay* = Zb ~ u;ZD2a,.

3.6 Ryhmittelyanalyysi

Ryhmittelyanalyysissa (cluster analysis) havainnot tai muuttujat pyritddn jakamaan
ryhmiin niiden arvojen perusteella. Ryhmien ominaisuuksia tai méédrdad ei mééra-
td ennakkoon. Ryhmittely perustuu havaintojen véliseen etdisyyteen ja havaintojen
laheisyys yhdistdd ryhmien jdsenid. Tutkielmassa perehdytiédn havaintoja ryhmitte-
leviin menetelmiin jatkuville muuttujille. Ndistd menetelmistd on kuitenkin huomat-
tava, ettd ryhmittelyanalyysi on varsin heuristinen menetelma ja siten sen tuottamat
tulkinnat ovat subjektiivisia. Koska ryhmittelyanalyysi ei tuota testituloksia, tuotet-
tujen ryhmien tulkinta on tutkijan vastuulla.

Ryhmittelyanalyysimenetelmistid mainitaan hierarkkisen ryhmittelyanalyysin nel-
ja variaatiota. Nidissd menetelmissi ei tehdd oletusta taustalla olevasta jakaumasta.
Havainnnot mahdollisesti standardoidaan ennen analyysia ja usein lasketaan havain-
tojen vilinen euklidinen etdisyys

p
d(x;, xpr) = Z N (i = xirj)?,
=

missd yksilon i havaintoa muuttujassa j verrataan toisiin. Muita jatkuvien muuttu-
Jjien etdisyysmittoja ovat muun muassa itsearvoetdisyys, maksiminormietdisyys, Ma-
halanobis-etdisyys ja Minkowski-etdisyys.
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Lisdksi on mainittava ei-hierarkkinen K-keskiarvon (K-means) ryhmittelyana-
lyysi, jossa on aluksi asetettava ryhmien méird (k) valitsemalla ryhmille keskipis-
teet. Tdlloin menetelméssd havaintoja siirretddn yksi kerrallaan ryhméén, jonka kes-
kipisteeseen havainnoilla on pienin etdisyys. Jokaisen siirron jilkeen muutettujen
ryhmien keskipisteet lasketaan uudestaan ja siirtelyi toistetaan, kunnes ryhmittelys-
sd el endd tapahdu muutoksia. K-keskiarvon ryhmittelyn tulokset saattavat riippua
asetetuista alkuarvoista, joten niin eri alkuarvojen asetus kuin oletettujen ryhmien lu-
kumiird vaativat tulosten vertailua parhaiden ryhmien 16ytdmiseksi. Keskipisteiden
valinnassa voidaan kiyttdd esimerkiksi hierarkkisen ryhmittelyn tuottamia ryhma-
keskipisteitd, darimmadisid keskipisteitd tai ennakkotietoon perustuvia keskipisteiti.

3.6.1 Hierarkkinen ryhmittely

Hierarkkisen ryhmittelyn menetelméssi jokainen havainto muodostaa aluksi oman
ryhmiénsd. Sen jdlkeen toisiaan ldhimpind olevat havainnot yhdistetdidn uudeksi ryh-
miksi, jolloin ryhmien lukuméiré pienenee yhdelld. Tamén jilkeen etsitdédn taas ha-
vainnot, jotka ovat ldhimpéni toisiaan ja ne yhdistetddn samaan ryhméén. Havainto
voi olla 1dhimpina toista yksittdisen tai useamman havainnon ryhmaa. Tétd voidaan
toistaa kunnes ryhmid on endi kaksi tai jokin muu ryhmien miérd péétetddan, kun
valitun kriteerin arvo on halutun kaltainen. My6s ryhmittelymenetelmid kiytettdes-
sd on syytd standardoida kiytettdvd aineisto, jotta suuremman mitta-asteikon muut-
tujat eivit vaikuta etdisyysmittaan enemmén kuin pienempid havaintoarvoja saavat
muuttujat, mikéli nédilld muuttujilla ei haluta olevan ylimadrdistd vaikutusta mitta-
asteikkonsa vuoksi.

Hierarkkisessa ryhmittelysséd voidaan kdyttdi erilaisia ryhmittelymenetelmid, ku-
ten yhden sidoksen menetelmai (single linkage), jossa kahden ryhmén etédisyydeksi
méiiritellddn pienin etdisyys kahden eri ryhméidn kuuluvan havainnon vililld. Tél-
1d menetelmilld on taipumus yhdistdd ryhmid hyvin pienelld kynnykselld, jolloin
ryhmit niin sanotusti ketjuuntuvat, kun juuri yhdistettyyn ryhméiin yhdistetdin taas
uusi havainto (Hastie, Thibshirani & Friedman 2008, s. 525).

Kun ryhmien viliseksi etdisyydeksi madaritellddn vastaavasti suurin etdisyys, on
kyse tdydellisen sidoksen menetelmisté (complete linkage). Nédin uhkana voi kuiten-
kin olla se, ettd jotkin havainnot ovat ldhempéni jotain toista ryhmii kuin omaansa
(Hastie, Thibshirani & Friedman 2008, s. 524). Keskimiiriisen sidoksen menetel-
mi (average linkage) laskee keskiarvon ryhmien vilisten havaintoparien etdisyyk-
sistd. Ndméd kolme mainittua menetelméd ovat havainnollisestettu graafisesti John-
sonin & Wichernin teoksessa (2007, s. 681). Neljantend mainittavana menetelméni
Wardin menetelméssd pyritddn maksimoimaan ryhmien homogeenisuus, jolloin yh-
distetdin ne ryhmit, joiden sisdistd vaihtelua mittaava neliosumma kasvaa vihiten.

Kun ryhmittely aloitetaan kaikki havainnot omana ryhminéén ja ryhmien yhdis-
telyd jatketaan, on huomattava, ettd havaintoja ei enéd siirretd ryhméstdédn pois. Jos
ryhmittelyn halutaan sopeutuvan ryhmittelyn kuluessa, tidlloin voidaan kiyttdd K-
keskiarvon menetelméi. Ryhmien alkuarvoiksi voidaan asettaa hierarkkisella mene-
telmilld saadut ryhmikeskiarvot, jotta klusterit ryhmittyvit uudelleen.
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3.6.2 Etiisyys, samankaltaisuus ja puukuvio

Ryhmittelyn tuloksia on selkedi tulkita puukuvion (dendrogram) avulla. Siind ryh-
miit jaotellaan etdisyyden tai samankaltaisuuden mukaan eri haaroihin hierarkkisen
ryhmittelyn perusteella. Kuviossa 3.1 on esitetty esimerkki puukuviosta tutkielman
aineiston tapauksessa, kun jokainen 1230 yksilostd on yhdistetty lopulta yhteen ryh-
midn. Haluttu mééra ryhmiéd voidaan muodostaa katkaisemalla ryhmittely valitulta
kohtaa y-akselia. Alhaalta ylospiin yksiloitd on koottu ryhmiksi pienimmén etdisyy-
den mukaan. Vaakatason mukaiset suorat kuvaavat ryhméijakoa ja pystyviivat mer-
kitsevit ryhmien etdisyyttd. Siten mitd korkeammalla ryhmit yhdistyvit, sitd enem-
min nididen ryhmien vililld on etdisyytti.
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N Con lin@a

Kuvio 3.1. Puukuvio yksiloiden ryhmittelystd satunnaisvaikutusten perusteella
Wardin menetelmilld, kun havaintoméarin selkeyttdmiseksi haarat on katkais-
tu etdisyydessa 5.0. Télloin muodostuu 55 ryhmaéa.
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4 Analyysi

4.1 Mallinvalinta

Tutkielmassa lapsen pituutta selitetddn lapsen idlld noin viiteen ikdvuoteen asti.
Vaihtoehtoisissa menetelmissé voi olla soveltuvaa muokata selitettivdd muuttujaa,
mutta lineaarisessa sekamallissa on helppoa kiyttdd selittdvin muuttujan muunnok-
sia. Koska lapsen pituuskasvua ei voida kuvata suorana viivana idn suhteen, sovel-
tuvien iin muunnosten 10ytdminen on vilttdmétontd tutkielman pituuskasvumallin-
nuksissa.

Aineistossa erityisen mielenkiintoisen muutoksen tuo jo idn nelidjuurimuunnos,
jonka avulla pituuskasvu kuviossa 4.1 on jo huomattavasti lineaarisempaa kuin al-
kuperdinen aineisto kuviossa 2.1.

100
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60

40
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Kuvio 4.1. Iin nelidjuurimuunnos ja lineaarisen mallin (4.1) regressiosuora.

Kuvioon 4.1 on my6s sovitettu lineaarinen regressiosuora
4.1) pituus = 45.35 + 7.21 Vika,

jossa lineaarisen mallin oletukset eivit kuitenkaan ole kunnossa, koska aineisto ei
ole riippumaton. Silti esimerkki antaa kuvauksen aineiston muutoksen tuomasta
hyodystd. Pelkkd kiinteiden vaikutusten lineaarinen malli (4.1) ei siten pysty tdy-
delliseen mallinnukseen, ja liséksi sen residuaaleissa ilmenee huojuntaa ién vaihdel-
lessa.
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Klusterit, eli aineiston tapauksessa yksittédiset lapset, pakottavat sekamallin kéyt-
toon. Neliojuurimallinnus ei kuitenkaan pelkéstidin pysty aivan tyydyttdviin mallin-
nustulokseen edes sekamallina, silld havaintoaineisto aaltoilee regressiosuoran ym-
parilld. Niinpd mallinnusta on jatkettava lisddmalld malliin parametreja.

Jos idn neliGjuurimuunnosta pidetddn idn muunnosten perustana, mallinnuksen
parantamiseksi voidaan malliin lisété 1dn potenssin puolikkaita. Pienempien potens-
sien lisdysten sisdltiminen malliin vaikeuttaa mallin tulkintaa, kun tasapainoillaan
ymmirrettdvyyden ja selitettdvyyden vililld. Lisattaessd sekamalliin ién nelidjuuren
eri potensseja parhaaksi malliksi valikoituu

pituusi = (Bo + boi) + (B1 + b1y) \/ikéi,'

4.2) 3
+ (,82 + by;) ikd; + (,B3 + b3;) ik'Eii2 + €,

missd 7 on yksilo aineistosta. [in muunnosten lisddminen niin kiinteisiin vaikutuk-
siin kuin satunnaisvaikutuksiin on perusteltu mallinvalinnan tunnuslukujen ja resi-
duaalien jakaumien vertailulla eri mallien kesken.

Kokonaisuudessaan mallinvalinta perustuu informaatiokriteereiden, uskottavuus-
suhdetestien tuloksien ja residuaalien vertailuun, kun malliin lisdtd4n niin kiinteitd
vaikutuksia kuin satunnaisvaikutuksia mallia kasvattaen. Iki ja ikéd potenssiin % tar-
kentavat mallia hyodyttavisti, kun taas iin nelidmuunnos ei enidi paranna mallia
riittavisti.

Mallista on tarkastettava myos sen klustereiden satunnaisvirheiden kovarians-
sirakenne. Funktion nlme oletuksena kovarianssien rakenteeksi on oI, jonka us-
kottavuutta testattiin mallin kiinteiden vaikutusten ja satunnaisvaikutusten valinnan
jilkeen. Sekamallin (4.2) kovarianssirakenne on lopulta eksponentiaalinen, minka
valinnasta raportoidaan tarkemmin luvussa 4.2. Eri mallien vertailu uusittiin timén
kovarianssirakenteen valinnan jdlkeen, mutta malliin valikoituivat samat parametrit
kuin kovarianssirakenteen oI tapauksessa.

Tutkielman aineiston tapauksessa varianssin heteroskedastisuudelle ei ole riitté-
vid perusteita, joten kovariassirakenteen mallinnus riittdd mallin tapauksessa, kun
malliin valitut parametrit tasoittavat residuaalien jakaumaa. Kun mallin (4.2) kova-
rianssirakenne on eksponentiaalinen, mallin estimoidut parametrit ovat

Bo =42.117 Gy, =2.018
B = 10.455 Gy, = 1.910
b = —0.861 &b, = 0.551
B3 = 0.065 Gy = 0.042

Ge = 1.402.

Kuviossa 4.2 sekamalli (4.2) on kuvattu ilman satunnaisvaikutuksia (b;; = O;
Jj=0,1,2;i = 1,...,n). Yksittdisid lapsia klustereina pitdvin seké kiinteitd vai-
kutuksia ja satunnaisvaikutuksia sisédltdvin sekamallin (4.2) residuaalien kvantiili-
kvantiili-kuviossa 4.3 nidhdién residuaalien jakauman huomattava huipukkuus. Se-
kamallin (4.2) residuaalien varianssi on 1.423. Mallin soveltuessa hyvin yksittdisiin
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Kuvio 4.2. Sekamallin (4.2) kiinteiden vaikutusten kéyrén sijoittaminen aineis-
toon.

klustereihin on oletettavaa, ettd klustereiden suuri méiri verrattuna klusterin mit-
tauksiin tuottaa vihin hajontaa. Mallin sisdkorrelaatio p = 0.803, miki selittyy idn
mukaisten pituuksien laajalla hajonnalla. Se my0s vahvistaa ajatusta sekamallien
toimivuudesta yksiloiltd kerdtyn pitkittdisaineiston mallinnuksessa.

Valitun sekamallin (4.2) satunnaisvaikutuksilla on huomattavaa korrelaatiota,
miki on esitetty kuviossa 4.4. Tédssd huomataan myos ikd-muuttujan satunnaispara-
metrin negatiivinen korrelaatio idn muihin muunnoksiin verrattuna, miké vaikeuttaa
mallin tulkintaa. Luvussa 4.4 satunnaisvaikutusten tulkitsemista kohennetaan paa-
komponenttianalyysin avulla.

4.2 Kovarianssirakenne

Aineistoa mallinnettiin satunnaisvirheiden eksponentiaalisen kovarianssirakenteen
kanssa mallinvalinnan kriteereiden vertailun jédlkeen. Ndin my0s residuaalien ja-
kauman huipun vinoutta saatiin hieman korjattua verrattuna tasakorrelaatiorakentee-
seen, jossa havainnoille ei oleteta korrelaatiota. Tdma on esitetty kuviossa 4.5, kun
on kidytetty Pearsonin residuaaleja, r, = (y — f1)/+/var(f1). Poikkeavan kovarianssira-
kenteen huomioiminen pakottaa funktion 1me kédytt6on, silld funktiolla Imer ei voi
médrittdd satunnaisvirheiden kovarianssirakenteen muotoa.

Pitkittdisaineiston kannalta on hyvi kéyttdd jonkinlaista satunnaisvirheiden kor-
relaatiorakennetta, joka tuo esiin klustereiden riippuvuuden. Témi on sekamallin
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Kuvio 4.3. Sekamallin (4.2) residuaalien kvantiili-kvantiili—-kuvio eksponenti-
aalisella kovarianssirakenteella. Katkoviiva kulkee ensimmadisen ja kolmannen
kvartiilin kautta.

-4 -2 0 2 4 -0.05 0.05
L 1 1 1 1 L 1 1 1

0.069 || 0.13||-0.17 |-

2

o
g
¥
b> [
o
~0.99}.
1
| e
1
8 b
o
8
E

-15 -05 05

Kuvio 4.4. Sekamallin (4.2) satunnaisvaikutusten viliset korrelaatiot korrelaa-
tiokertoimina oikeassa kulmassa ja pisteparvina vasemmassa kulmassa. Dia-
gonaalisella akselilla satunnaisvaikutusten itsendiset jakaumat.
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Kuvio 4.5. Sekamallin (4.2) residuaalien (r,) tiheysfunktiot tasakorrelaatiora-
kenteella (punainen) ja eksponentiaalisella kovarianssirakenteella (musta).

erityinen hyvyys, joka mahdollistaa mallinnuksen tavallista regressiomallia mukail-
len, mutta antaa epitasapainoisille klustereille mallinnusmahdollisuuden.

4.3 Mallin toimivuus

Valittu sekamalli tuottaa populaatiolle ja yksiloille lineaariset regressiokdyrit. Se
voidaan estimoida mittausvirheisti ja puuttuvista havainnoista huolimatta. Mallin
tulkintaa ja kasvukiyrien ryhmittelyd kisitelldén vield seuraavissa luvuissa, kun tis-
sd luvussa tarkastellaan mallin sopivuutta mallin antamilla mahdollisuuksilla.

On huomautettava, ettd syitd puuttuville havainnoille ei ole eritelty tutkielman
aineistossa. Havainnon puuttumisen syyni voi olla niin paikkakunnalta pois muut-
taminen kuin yksilon kuolema. Myoskéidn sairauksia tai kuoleman syyti ei pystyti
huomioimaan tutkielman aineistossa.

Kuvion 4.6 regressiokdyrissid on nédhtivissi erilaisia asetelmia. Se, missid seka-
malli onnistuu odotusten mukaisesti, on kahden pituusmittauksen sisdltavin yksi-
16n kasvukdyrdn muodostamisessa. Esimerkkind on yksilo C. Tavallinen lineaari-
nen regressio tuottaisi kahden pisteen vilille suoran, mutta lineaarisen sekamallin
tilanteessa mainitun yksilon kasvukiyrd on populaation kasvukéyridi mukaileva yk-
silolliselld erolla. Ndin kasvulle luodaan oletettu kdyréd idan mukaan. Lisdksi yksi-
1611a B voidaan huomata kasvukiyriltd huomattavasti poikkeava havainto, jota ei
aineiston puhdistuksen yhteydessd ole médritelty mittausvirheeksi. Suhteessa yksi-
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Kuvio 4.6. Muutamien yksiloiden mallinnetut kasvukiyrit (musta viiva), ha-
vaitut mittaukset (ympyrdt) ja kiinteiden vaikutusten keskiarvokdyrd (harmaa
viiva). X-akselilla ikd kuukausina ja y-akselilla pituus senttimetreini.
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16n mallin parametreihin valitulla raja-arvolla nimi poikkeavat havainnot saatetaan
merkitd mittausvirheiksi ja poistaa puhdistetusta aineistosta. Yksilot A ja E kuvaavat
tilannetta, jossa puuttuvia havaintoja on pitkittdistutkimuksen alku- tai loppupééssa.
Myos yksiloiden D ja F tilanteessa mallinnus onnistuu hyvin.

Mallin satunnaisvaikutuksista by korreloi voimakkaasti (» = 0.877) yhden kuu-
kauden idssé tehdyn pituusmittauksen kanssa, mutta korrelaatio heikkenee myohem-
missd pituusmittauksissa, minkd voi ndhdéd kuviosta 4.7. Luonnollisesti satunnais-
vaikutus by on yhteydessi yksilon pituuden aloitustasoon, mutta kuvio havainnollis-
taa, ettd syntymépituudella on osittaista yhteyttd pituuteen vield viiden vuoden iédssa.
Toisaalta pituuskasvu voi hidastua tai nopeutua myohemmin. Satunnaisvaikutuksil-
la by, by ja b3 ei ole huomattavaa korrelaatiota eri idssé tehtyjen pituusmittauksien
kanssa.

< ° < =
1 kk, r=0.877 8 12 kk, r = 0.659 ® o
~ o 808
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Kuvio 4.7. Mallin (4.2) satunnaisvaikutuksen b korrelaatio pituuden kanssa
eri mittausajankohtina.

Lineaarisen mallin tulkintaa ei voida vain selittdvdn muuttujan muunnoksia kiyt-
taessd pelkistdd yksittdisten parametrien analysoimiseksi, vaan néitd satunnaisvai-
kutuksia on hyvi katsoa enemmaénkin yhdessi kuin erikseen. Toisaalta nididen yk-
sittdisten muuttujien vilisten korrelaatioiden avulla joitain yhteyksid voidaan néh-
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di. Kuitenkaan iin muunnosten yksittdisten parametrien vertailu kasvukéyridin ei
tuo esille merkittivid tulkintoja aineistosta, silld iin muunnosten parametrien vai-
kutukset kohdistuvat pituuteen huomattavan eri lailla, kuten kuviosta 4.8 nidhdiin.
Yksittdisten tunnuslukujen luomiseksi voidaan ottaa kidyttoon paadkomponentit.

Pituus (cm)
0 50
1 |

-50
|

T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60
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Kuvio 4.8. Mallin (4.2) kiinteiden vaikutusten kantafunktioiden suhde ik’a}’an,
kun o = 0, missd kiyrit B; = 8 x Vikid, B, = B, x ikii, B3 = 33 x iki? ja
katkoviivalla on kiinteiden vaikutusten yhteisvaikutus B| + B + Bs.

4.4 Satunnaisvaikutusten vertailu

Valitussa mallissa on huomattava idn muunnoksia vastaavien satunnaisparametrien
vilinen korrelaatio (|r| > 0.87). Talloin satunnaisparametrit sisiltdavit jotakuinkin
saman informaation aineistosta. Mallia voidaan pitda yliparametrisoituna, mutta ian
muunnosten kdyttd mallinnuksessa on tarpeellista idn ollessa ainoa pituutta selittdva
tekija.

Eris keino parametrien vihentdmiseen on padkomponenttianalyysin kiytto, jol-
loin samankaltaisten muuttujien informaatio pyritddan kokoamaan yhteen tai useam-
paan muuttujien yhdistelmiin, padkomponenttiin. Tutkielman sekamallin (4.2) tuot-
tamista yksiloiden satunnaisvaikutuksista on hyvd muodostaa pidkomponentteja,
silld siten yksiloiden vilisten erojen tulkittavuus on parannettavissa, kun kiinteiden
vaikutusten parametrit tarjoavat vain muuttujien ldhtotason. Lisdksi satunnaisvaiku-
tusten padkomponenttianalyysissa voidaan kdyttdd mallin antamia yksildiden satun-
naisvaikutuksia, kun kiinteiden vaikutusten kohdalla on kéytettdvd koko havaintoai-
neiston mittauksia.

Padkomponenttianalyysin avulla satunnaisvaikutusten idn muunnosten paramet-
rit by, by ja b3 mallista (4.2) voidaan tiivistdd yhteen satunnaiskomponenttiin (pk),
joka edustaa suurimman vaihtelun suuntaa satunnaiskomponenttien muodostamassa
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avaruudessa. Aineistona on tédlloin yksildiden satunnaisvaikutusten matriisi (1230 X
3). Pddkomponenttianalyysissa kaytettdville muuttujille on tarpeellista tehdé stan-
dardointi, koska muuttujien hajonnat ovat hyvin erilaisia, kuten sivulla 23 on listat-
tu.

Satunnaisvaikutusten standardointiin kidytetdin muuttujien arvoja sd(b;) = 1.16,
sd(by) = 0.35 ja sd(b3) = 0.042. Mallin (4.2) tuottaminen klustereiden standar-
doitujen satunnaisvaikutusten matriisin satunnaiskomponenteista muodostetaan en-
simmiinen pdadkomponentti. Pidkomponenttipisteméiréksi i. lapselle timén omia
satunnaisvaikutuksia kdyttien muodostuu
b, bs;

by
—0.588 0.579 .
sd(by) XSy 7 )

pk, = 0.564 x

Ensimmaéinen pddkomponentti selittdd standardoitujen satunnaisparametrien koko-
naisvaihtelusta 95.12 prosenttia, kun sitd vastaava ominaisarvo (varianssi) on 2.85.
Tdmin jilkeen pddkomponenttipistemdirdd pk; voidaan kéyttdd approksimoimaan
i. yksilon kasvukéyrdd mallin (4.2) muunnoksella

4.3)
3
pituus; = Bo + B1Vikéd; + B2 X ikd; + B3 X ikd? + by;
3
+ pk; [0.564 x sd(by) +/ikd; — 0.588 x sd(by) x ikid; + 0.579 x sd(b3) X ik’ | .

Tdma on approksimaatio kasvukiyristd, koska mallissa kédytetddn vain ensimmaéisti
padkomponenttia.

Ndin ollen sekamallin parametreina pidetddn kiinteind vaikutuksina alkuperdi-
sid 1an kolmea muunnosta seké kiintedd ja satunnaista tasovaihtelua, mutta ién sa-
tunnaisvaikutukset korvataan niiden yhdistelmilld pk. Tédllainen malli ei kuitenkaan
selitd aineistoa paremmin kuin malli (4.2). On my0s huomattava, ettd pk ei korreloi
pituuden kanssa, kun aineisto jactaan pienempiin osiin mittauskertojen mukaan ku-
ten aiemmassa kuvailussa bg:lle tehtiin. Tdima on odotettu tulos, silla alkuperdisen
sekamallin satunnaisvaikutuksista vain bg korreloi pituuden kanssa. Lisédksi yksiloi-
den parametrit by ja pk eivit korreloi keskeniiin.

Muodostetusta padkomponentista voidaan piirtdd pituuskasvukiyrille kahden kes-
kihajonnan @driarvojen kdyrit sijoittamalla paikomponenttia vastaavan ominaisar-
von nelidjuuren arvo kerrottuna kahdella mallin (4.3) parametrin pk; tilalle. Tama
vaihtelu on kuvattu kuviossa 4.9.

Téllaiset kdyrit kuvaavat peruskdyrin vaihtelua siind, missi vaiheessa kasvu on
nopeampaa kuin aineistossa keskimiirin. Joillakin yksil6illd kasvu on nopeampaa
alussa, kun toisilla kasvu on nopeimmillaan vasta myohemmin. Kun kasvun ha-
vainnollistamisen tdydentdmiseen otetaan kuviot 4.4 ja 4.8, voidaan ajatella, ettd
pituuskasvua méirittelevit satunnaisparametrit tasapainottelevat keskendin. Taméa
voidaan ndhdi satunnaisvaikutusten by ja by korrelaatiosta, joka on voimakkaasti
negatiivinen niiden satunnaisvaikutusten vaikuttaessa pituuteen erisuuntaisesti idn
funktiona.
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Kuvio 4.9. Parametrin pk kahden hajonnan dirirajat on piirretty yhtendiselld
viivalla katkoviivalla esitetyn mallin (4.2) keskiarvokdyran ympaérilla.
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Parametrin pk vaihteluvili on (-5.68, 6.73) ja keskihajonta on 1.69. Suuria ja
pienid pk-arvoja saavien yksildiden kasvukdyrid mallilla (4.2) on piirretty kuvios-
sa 4.10. Télla tavalla parametri pk asettaa yksilot jarjestykseen ja erityisesti suuria
pk:n arvoja saavien yksiloiden kasvukdyrit kdyttdytyvit niin, ettd alun nopean kas-
vun jilkeen yhden ja neljin ikdvuoden vililld kasvu on hitaampaa. Pienen pk:n saa-
vat yksilot kasvavat jotakuinkin nopeammin yhden ikdvuoden kohdalla. Siten paa-
komponenttipistemédréd pk tarjoaa erilaisen nikokulman kasvukéyrien tarkasteluun.

100
|
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Kuvio 4.10. Pienimmiit (vas.) ja suurimmat (oik.) pk:n arvot saavien yksiloi-
den kasvukiyrit mallin (4.2) tuottamien parametrein esitettynd. Katkoviivalla
mallin (4.2) keskiarvokdyra.

Yhden padkomponentin sekamallia (4.3) ei siis kannata pitdd alkuperdisen mal-
lin (4.2) vertaisena, mutta sen piddkomponenttipisteméérit antavat lisdd tulkintamah-
dollisuuksia. Tdma malli antaa aineistolle karkean approksimaation ja lisdksi omi-
naisuutensa pk suhteen se auttaa erottelemaan yksiloita.

4.5 Kasvukayrien ryhmittely

Tutkielman aineistossa on 1230 yksilod, jotka kdytettidvissd olevilla taustamuuttu-
jilla voidaan jakaa sukupuolittain kahteen ryhméén. Kun tilastolliselta nikdkannal-
ta mallinnetaan pituuskasvua, sukupuoli ei ole vilttdméton jakaja. Mallin (4.2) sa-
tunnaisvaikutukset sisiltdavit informaation sukupuolten mahdollisesta erilaisuudes-
ta, mutta ryhmittelyanalyysilla yksilot voidaan jakaa useampiin tai havainnoillista-
vimpiin ryhmiin. Téll6in on kuitenkin syytd testata, ettei ndin saatavien ryhmien
sukupuolijakauma ole véiristynyt. Luonnollinen oletus on, ettid tutkielman aineisto
voidaan jakaa kahteen ryhméén sukupuolen mukaan, mutta oletettavasti kasvukayrit
jakaantuvat useampiin erilaisiin ryhmiin.

Koska ryhmittelyjd voidaan tehdd monella eri tapaa, niin ryhmien mééran kuin
kdytetyn menetelmédn mukaan, on syyti tarkastella tuloksia taulukoiden ja puuku-
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vioiden avulla. Ryhmittelyssd analysoidaan mallin (4.2) satunnaisvaikutuksia, mut-
ta niiden hajonnat ovat eri mittaluokkaa, minké vuoksi ne standardoidaan, jotta suu-
rimman hajonnan siséltdvd muuttuja ei vaikuta vadrilld tavalla.

Tutkielmassa keskitytddn hierarkkisiin ryhmittelymenetelmiin ja etdisyysmitta-
na tutkielmassa kdytetddn euklidista etdisyyttd. Populaatiota mallinnettaessa pyri-
tadn parhaaseen 3—8 ryhmaéén vertailemalla yhden sidoksen, keskiméirdisen sidok-
sen, tdydellisen sidoksen ja Wardin menetelmii seki ndiden puukuvioita.

4.5.1 Ryhmien méaira

Ryhmittely tehdééin mallin (4.2) tuottamien standardoitujen satunnaisvaikutusten by,
b1, by ja b3 perusteella, jolloin lapsen syntymipituus ja pituuskasvun kdyttdytymi-
nen muodostavat kasvukiyrien ryhmittelyn. Ndin yksilollisten kasvukéyrien véliltd
pyritddn l0ytdmain samankaltaisuuksia.

Oletettavasti aineistossa on poikkeavia kasvukéyrid, jotka ovat verrattain erilai-
sia kuin muut. Toisilla menetelmilld ryhmiteltdessi tédllaiset yksilot jaaviat omiksi
tai hyvin pieniksi ryhmikseen. Kun ajatellaan ryhmiteltyjd yksiloitd tutkielman ai-
neiston populaatiossa, kasvukidyrien mallinnuksen kannalta poikkeavien havaintojen
poistaminen ei vilttamittd ole tarpeellista ja selkeimmit tulokset voidaan saada silld,
ettd ryhmien havaintomiirit vastaavat toisiaan.

Tutkielman aineistoon suoritettu ryhmittelyanalyysi tuottaa ryhmittelymenetel-
min mukaan erilaisia ryhmikokoja. Yhden sidoksen menetelmi ja keskiméiridisen
sidoksen menetelmad erittelevidt ryhmid yksittdisiksi ryhmiksi vield silloinkin, kun
ryhmien mééréd on pieni. Yhden sidoksen menetelmé tekee ryhmittelyn jopa niin,
ettd se erottaa vain muutamia ryhmid kerrallaan ylimmailti tasolta. Tdten yhden si-
doksen menetelma l6ytdd erittdin poikkeavat ryhmiit.

Kuviossa4.11 on havainnollistettu puukuvion katkaisu ryhmien lukuméérian mu-
kaan neljilld eri ryhmittelymenetelmilld. Mitd ldhempind vasenta alakulmaa tis-
sd kuviossa on pisteiti, sitd herkemmin ryhmittelymenetelmé erottaa pienid ryhmid
erilleen muista. Ndin ollen yksittdisen ja keskimiirdisen sidoksen menetelmit erot-
tavat herkemmin poikkeavimmat yksilot erilleen omiksi ryhmikseen. Wardin me-
netelmi pyrkii ryhmien kokojen tasapainoisuuteen, kun taas tdydellisen sidoksen
menetelmé on tavallaan nédiden déripdiden vilimuoto. Esimerkiksi keskiméirdisen
sidoksen menetelmi pitdd hyvin pienenid syntyneen ja keskiméddrdistd pienemmaiksi
jddvin lapsen omana ryhminéin viimeiseen ryhmien yhdistimiseen saakka. Yksit-
tdaisen sidoksen tapauksessa monet yksilot yhdistetdin muihin ryhmiin vasta ryhmit-
telyn loppuvaiheissa.

Tasaisten ryhmien saamiseksi ja populaation yleistimiseksi Wardin menetelmé
tarjoaa konkreettisen ratkaisun kuuden, seitsemén tai kahdeksan ryhméin mukaan.
Kuviossa 4.12 on kuvattu kuuden ryhmin keskikéyrit, mistd ndhdéén erilaisia kas-
vun kéyttaytymisid. Tdydellisen sidoksen menetelmilld voidaan erottaa kuusi ryh-
méd ennen kuin yksi osa erotetaan 231 yksilon ryhmaistd erilleen seitseménneksi
ryhmiéksi. Kuvioon 4.13 on kuvattu kuuden tiydellisen sidoksen menetelmélli ero-
tetun ryhmin keskikiyrit. Lisiksi tdydellisen sidoksen menetelméilld ryhmiteltyjen
muuttujien kaksiulotteista jakaumaa on havainnollistettu kuviossa 4.14, mistd nih-
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Kuvio 4.11. Hierarkkisten ryhmittelymenetelmien tuottamien ryhmien yksiloi-
den lukumaarit.

34



ddin ryhmittelyn osittelut. Tdydellisen sidoksen ja Wardin menetelma tuottavat mo-
lemmat kuusi ryhméi, jotka valitaan tarkasteluun puukuvioiden ja ryhmien sisélté-
mien havaintojen méérédn perusteella.
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Kuvio 4.12. Kuuden Wardin menetelmalld ryhmitellyn ryhmén keskikiyrét.
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Kuvio 4.13. Kuuden tdydellisen sidoksen menetelmilld ryhmitellyn ryhmén
keskikayrét.

4.5.2 Ryhmien kuvailu

Niille kahdella tavalla muodostetuille ryhmille lasketaan satunnaisvaikutusten kes-
kiarvot ja niitd vastaavat kasvukdyrit piirretddn erilaisten ajan funktiona kiyttiy-
tyvien pituuskasvujen ilmentdmiseksi (kuviot 4.12 ja 4.13). Menetelmien tuotta-
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Kuvio 4.14. Tdydellisen sidoksen menetelmalléd saatujen kuuden ryhmin stan-
dardoitujen parametrien by, b| ja b, sijoittuminen suhteessa toisiinsa.

mien ryhmien kéyrilld on yhteneviisyyksid, mutta selkednid erona ovat kasvukiy-
rien suuremmat etiisyydet tdydellisen sidoksen menetelmissd. On huomattava, etti
y?-riippumattomuustesti ei hyviksy oletusta ryhmien sukupuolijakauman tasapai-
noisuudesta. Kuitenkin jokaisessa ryhmissé vahintddn 28 prosenttia havainnoista on
toista sukupuolta. Seuraavassa ryhmien kasvukéyrid kuvaillaan ryhmittelymenetel-
mén sisélla.

° Wardin menetelmilli valittuja ryhmid voidaan kuvata seuraavilla tavoilla, kun
toista sukupuolta on kasvavassa jéarjestyksessd 53, 54, 63, 63, 65 ja 67 prosent-
tia ja ndiden ryhmien jdsenten lukumiirin vaihteluvili on 115-266 yksiloi:
—  Korkealta aloittava ja korkealle pdityva kasvukiyrd, (A).

—  Keskiméirdisesti aloittava mutta korkealle pdétyva kasvukiyrd, (B).

—  Keskimédriisesti aloittava mutta voimakkaasti taantuva kasvukayr, (C).
—  Keskimédriistd alempaa aloittava mutta taantuva kasvukiyri, (D).

—  Matalalta aloittava ja matalalle jaavi kasvukiyri, (E).

—  Matalalta aloittava mutta keskiméairiiseksi nouseva kasvukiyri, (F).

. Taydellisen sidoksen menetelmilld valittuja ryhmid voidaan kuvata seuraa-
villa tavoilla, kun toista sukupuolta on kasvavassa jdrjestyksessd 55, 55, 60,
61, 71 ja 72 prosenttia ja ndiden ryhmien jdsenten lukuméaérdn vaihteluvéli on
17-458 yksiloa:

—  Korkealta aloittava ja korkealle pdityva kasvukiyrd, (G)

—  Keskimddriisesti aloittava mutta korkealle padtyvi kasvukayrd, (H).
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—  Keskimaddriisesti aloittava mutta voimakkaasti taantuva kasvukéyrd, (I).
—  Keskimédriisesti aloittava ja keskimairédiseksi jaava kasvukayrd, (J).
—  Matalalta aloittava ja matalalle jadva kasvukiyrd, (K).

—  Matalalta aloittava mutta voimakkaasti nouseva kasvukiyrd, (L).

Niamai kaksi menetelméd eivit tuota tiysin samanlaisia ryhmid vaan yksilot ja-
kautuvat eri tavoin. Voidaan kuitenkin ottaa vertailuun samantapaisia ryhmid. Esi-
merkkini korkealta aloittavat ja korkealle paityvit ryhmit A ja G. Niiden, samoin
kuin muiden, ryhmien parametrien jakaumat on esitetty kuviossa 4.15. Tistd nih-
didn, ettd menetelmit 10ytidvit joitakin samankaltaisuuksia. Mielenkiintoisesti sa-
malla tavalla mataliksi kasvukéyriksi kuvailtujen ryhmien E ja K parametrit by, b,
ja bz jakaumat sijoittuvat asteikkojen eri kohdille. Tdma selittyy satunnaisvaikutus-
ten korrelaatioilla.

Kun ryhmittelyanalyysissa on mukana satunnnaisvaikutus by, tulkinta erottuu
tutkielman paidkomponenttianalyysista, jossa tulkitaan vain muuttujia by, b, ja bs.
Aloitustason siséllyttiminen kasvukéyrétulkintoihin mahdollistaa tasovaihtelun ana-
lyysin, mutta rajoittaa pelkkiin kasvun kulmakertoimiin keskittyvén pituuskasvun
tulkintaa. Toisaalta kumpikin ndkokanta, analyysi ilman yksilon kasvukidyrdn va-
kiota tai sen kanssa, tuo erilaisia ulottuvuuksia mallinnukseen ja mahdollistaa niin
kasvun tason kuin kasvun kulmakertoimien vertailun.

Pituuskasvukédyridn mallintaminen vakiolla ja iin muunnoksilla tuottaa vaihtele-
via malleja mittausten alkaessa 0.5 kuukauden idn kohdalla ja jatkuen noin 60 iké-
kuukauteen. Niin pelkkd keskiarvokdyrd tai muutamaan osaan ryhmitellyt kasvu-
kdyrit eivit anna kuin osittaisen, pelkistetyn kuvan malawilaisten lasten pituuskas-
vun kiyttdytymisestd. Yksilotasolta populaation yleistimiseen 16ytyy monia vaih-
toehtoisia ryhmittelyjd, joiden lukuméiridn valinnassa tasapainoillaan tarkkuuden
monimuotoisuuden ja hallittavuuden yksinkertaisuuden vélilla.
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Kuvio 4.15. Wardin (vasen palsta) ja tiydellisen sidoksen (oikea palsta) me-
netelmien tuottamien ryhmien standardoitujen parametrien jakaumat.
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S Johtopaiatokset

Sekamallein pystyttiin kuvaamaan lungwenalaisten lasten pituuskasvua hyvin. Se-
kamallit mahdollistivat myos yksiloiden vertailun. Erityisen hyvidd sekamallien kdy-
tossd on se, ettd siten riippuvuuksia sisdltavid aineistoa voidaan tarkastella lineaari-
sen mallin laajennuksena ja epitasapainoinen aineisto on mallinnettavissa. Sekamal-
lien avulla yksilolle saadusta kasvukéyristd voidaan helposti poimia mittausvirheitd,
kun asetetaan haluttu raja-arvo poikkeavuudelle.

Lineaarinen sekamalli pysyi suhteellisen yksinkertaisena, kun pituuskasvumal-
linnukseen kdytettiin lapsen ikédi ja sen kahta potenssimuunnosta. Tutkimusasetel-
ma oli sellainen, etté vain pituuskasvun mallinnukseen pyrittiin, jolloin huomioitavat
muuttujat olivat lapsen iki ja pituus. Sukupuolen huomioimatta jéttdminen ei aiheu-
ta ongelmaa, koska yksiloiden satunnaisvaikutukset muodostavat jokaiselle lapselle
onnistuneen pituuskasvumallin sukupuolesta vélittimatta.

Mallinnusta on mahdollista tehdid tarkemmaksi silld uhalla, ettd sen tulkitse-
minen vaikeutuu. Esimerkiksi sekamallien regressiosplini-menetelmé (mixed-effects
regression spline, MERS) lisda sekamalleihin solmukohtia, joissa pituuskasvun mal-
linnus ositetaan pituuden kasvunopeuden mukaisiin vaiheisiin. Tilld tavalla voi-
si olla mahdollista kuvata kutakin solmukohtien vilistd aluetta ehkd vain yhdel-
14 ian muunnoksella, jolloin selittdvien muuttujien voimakas korrelaatio poistuisi.
My®os pituuskasvun taantumista tai kasvupyrdhdyksid voidaan mahdollisesti hallita
paremmin. Lis#ksi pitkittdisaineiston osapopulaatioiden tunnistamiseen on mahdol-
lista kéyttdd trajektorianalyysia, jolla voidaan korvata ryhmittelyanalyysin tuottamat
ryhmdjaot.

Padkomponenttianalyysin avulla ei voitu parantaa valittua sekamallia, mutta paa-
komponenttien kidytolld mallin havainnollistamiseen saadaan uusia nikokulmia. Tél-
14 tavalla keskimiirdisen kasvun kulmakertoimien vaihtelua voitiin tulkita. Lisik-
si yksiloille pystyttiin antamaan yksi arvo, jonka perusteella kasvun kayttdytymis-
td pystyttiin jaottelemaan. Jatkotutkimus pddkomponenttien kidytdstd lineaarisessa
sekamallinnuksessa tarjonnee monia uusia ulottuvuuksia sekamallien tuottamiseen.
Useamman muuttujan aineistossa padkomponenttipistemédérid voidaan kiyttdd mal-
linnuksessa ja ryhmittelyssi.

Ryhmittelyanalyysi tarjoaa mielenkiintoisia mahdollisuuksia kuvata aineistoa ja
sitd voidaan kdyttdd monin tavoin. Poikkeavien yksildiden 10ytdmisestd on hyoétyd,
kun paikannetaan mittausvirheiti ja poistetaan havaintoja aineistosta. Erityisesti kor-
kealla puukuviossa isompiin ryhmiin liittyvét yksittdiset yksilot osoittavat poikkeuk-
sellisuutta populaatiosta. Toisaalta erittdin poikkeavat ryhmit saatetaan ottaa tutkit-
tavaksi muista erilldén. Joka tapauksessa ryhmittelyanalyysin monet ryhmittelyta-
vat tarjoavat valtavan midrin vertailua, jonka avulla selkeimmit tai informaatiol-
taan tarkeimmat kasvukdyrit voidaan erottaa. Jo itsessddn kasvukdyrien mahdolli-
simman tarkka ryhmittely esimerkiksi eri alkutasot tai taustamuuttujat huomioiden
mahdollistaisi laaja-alaisen tutkimuksen.

Tutkielmassa késiteltiin muutamia menetelmié kasvukéyrien mallintamiseen, hal-
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lintaan ja tutkimiseen. Suurelta osin tarkastelut olivat visuaalisia, minkd vuoksi me-
netelmien kéyttod on seuraavaksi analysoitava my0s tilastollisin testein. Satunnais-
vaikutusten avulla voidaan mallintaa monenlaista yksilollistd vaihtelua. Kun aineis-
ton mahdollisuuksia on esitetty laaja-alaisesti, on helpompi tarkentaa tulevat tutki-
muskysymykset mielenkiintoisiksi nousseisiin seikkoihin. Aineiston havainnollis-
taminen on ensimmainen askel aineiston hallintaan, mik& vaatii aineiston oikeiden
ulottuvuuksien 10ytdmisté.

Terveyden tutkimusprojekteissa osallistujien taustamuuttujien jakaumat vaikut-
tavat tutkimustuloksiin joskus hyvinkin merkittavisti. Tédssd tutkielmassa tausta-
muuttujia, kuten didin koulutus ja aikaisemmat synnytykset, ei hyddynnetty vaan
mallinnus pohjautui lapsen ikdin huomioimatta ennenaikaista synnytystid. Nami te-
kijdat huomioiden kasvukdyrivertailua voidaan laajentaa pienempid ryhmii katta-
viksi vertailuiksi, jolloin populaatiosta on mahdollista 16ytdd syitd eri kasvukéyrien
muodolle. Ravinnon vaikutus pituuskasvun taantumiseen ja kasvupyrihdyksiin vaa-
tii tietoa ruuan saatavuudesta ja sen nauttimisesta.

LAIS-tutkimus ja muut aliravitsemuksen ehkdisyyn perustuvat tutkimukset, jois-
sa Tampereen yliopiston kansainvélisen lddketieteen yksikké on mukana, ovat 4i-
rimméiisen mielenkiintoisia ja monivivahteisia projekteja. Niin tutkimuskysymysten
ja aineistonkeruun kuin tilastollisten merkitysten ja muuttujien tulkinnan osalta vai-
heita on monia. Niin ollen tdmai tutkielma on vain pieni osa siitd, mihin kaikkeen ke-
rdysaineistoilla on mahdollisuus pééstd. Jatkotutkintojen suorittaminen ja kansain-
vilinen yhteisty0 tuottavat monia uusia nidkokulmia tutkimuskentille. Vaikka tie-
teellinen tutkimus vaatii tilastollisten menetelmien kdyttod ja mahdollistaa niiden
laajennuksen, huomattavin vaikutus voidaan toivottavasti nihdi ihmisten pidempé-
ni ja terveempénd eldmina.
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Liite: Mallinnustulos

Linear mixed-effects model fit by REML
Data: lais
AIC BIC logLik
49800.08 49918.95 -24884.04

Random effects:
Formula: ~1 + sqrt(Age) + Age + I(Age*(3/2)) | Participant
Structure: General positive-definite, Log-Cholesky parametrization
StdDev Corr
(Intercept) 2.01806874 (Intr) sqr(A) Age
sqrt (Age) 1.91021212 -0.494

Age 0.55078590 0.488 -0.947
I(Ager(3/2)) 0.04209925 -0.470 0.904 -0.987
Residual 1.40180210

Correlation Structure: Exponential spatial correlation
Formula: ~1 | Participant
Parameter estimate(s):
range
0.6012151
Fixed effects: Height ~ sqrt(Age) + Age + I(Age”~(3/2))
Value Std.Error DF t-value p-value

(Intercept) 42.11698 0.11855215 11220 355.2613 0
sqrt (Age) 10.45532 0.10924928 11220 95.7015 0
Age -0.86103 0.02922569 11220 -29.4616 0
I(Ager(3/2)) 0.06517 0.00222919 11220 29.2338 0
Correlation:
(Intr) sqr(A) Age
sqrt(Age) -0.835
Age 0.770 -0.969

I(Ager(3/2)) -0.720 0.930 -0.988
Standardized Within-Group Residuals:

Min Q1 Med Q3 Max
-7.2540912 -0.4814338 -0.0040832 0.4814693 5.7340288

Number of Observations: 12453
Number of Groups: 1230
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